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Motivationen fur die Entwicklung

» Uberangebot an Information
» Immer gréssere Anzahl an Internetteilnehmern

» Austausch von Wissen innerhalb von Gruppen mit
ahnlichen Interessen und Vorlieben

» aber auch: Gewinnmaximierung durch gezielte Werbung
und personalisierte Dienste

» Grundproblem ist eines der Grundlegendsten der
Informatik: die Nadel im einem exponentiell wachsenden
Heuhaufen zu finden
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Empfehlungssysteme im Internet

» Blicher, CDs, Filme: amazon.com

» Filme: movielens

» WWW, Usenet: phoaks, grouplens

» Musik: last.fm, pandora, musicsurfer
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Geschichte

» Urspriinge des Forschungsgebiets: cognitive science,
approximation theory, information retrieval, forecasting
theory, management science, consumer choice modeling

» Eigenes Forschungsgebiet seit Mitte der 90er Jahre.

» Dann Fokus auf Empfehlungen mit expliziten
Gegenstandsbewertungen der Benutzer

» Erste Arbeiten verwendeten reines kollaboratives Filtern

» Inhaltsbasierte Methoden (inspiriert durch IR-Forschung),
daher erste Systeme flr Text (Artikel, Webseiten,...)
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden
Hybride Methoden

Methoden

Zwei grosse, komplementare Ansatze:
» Collaborative Methods
» Basis sind z.B. Bewertungen, z.B. binar (gekauft/nicht
gekauft) oder auf einer Skala von 1 bis 10
» kein Bezug zum Inhalt der Gegensténde, daher vielseitig
einsetzbar
» Content-based Methods
» Basis sind Attribute der Gegenstande, z.B. Audiofeatures
bei Musik, haufige Worte (TF/IDF) bei Text,...
» daher starke Spezialisierung auf einen Medientyp

Zusatzlich:
» Hybride Methoden

» verwenden Verfahren aus beiden Anséatzen
» Kombination der Vorteile
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Kollaboratives Filtern (CF)

» Benutzer bewerten einen Bestand von Gegenstanden (z.B.
Musikstlcke, Fotos, Websites, Forschungsartikel usw.)

» Menschen, die z.B. die viele verschiedene Musikstlicke
ahnlich bewerten, haben auch bei unbekannten
Musikstlicken einen dhnlichen Geschmack

» Demijenigen, der viele meiner CDs mag, schenke ich
Vertrauen, wenn er mir eine neue CD empfiehlt

» Bewahrtes Standardverfahren. Wird kommerziell mit
groBBen Erfolg beispielsweise von amazon eingesetzt.
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Kollaboratives Filtern (CF)

Unterscheidung zwischen:

» Heuristische Verfahren (alle Verfahren, die kein Modell von
der Problemdomane bildet)

» Modellbasierte Verfahren (bilden beispielsweise ein
statistisches Modell, welches Wahrscheinlichkeiten fiir
bestimmte Bewertungen von Gegenstanden angibt)
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF (aus
[Adomavicius and Tuzhilin(2005)])

Sei C die Menge aller Benutzer, S die Menge aller
Gegenstande und R die Menge aller mdglichen Bewertungen.
Dann ist die Nutzlichkeitsfunktion u definiert als:

u:CxS—R

» u ist nur partiell definiert
» Extrapolieren auf den gesamten Bereich C x S
» Definierter Bereich meist sehr klein im Verhaltnis.
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

>

u ordnet jedem Gegenstand s im Kontext des Benutzers ¢
eine Nitzlichkeit zu.

v

Einige Zuordnungen sind benutzerdefiniert

v

Der Grofteil wird vom Empfehlungssystem geraten.

v

Empfehlung flr den besten Gegenstand.

S; = argmaxscsu(c, s)

v

Mit S; definiere Top-N-Liste fir Benutzer ¢
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

Wie wird u nun extrapoliert?
» Bewertungen anderer Benutzer sind bekannt
» Nitzliche Bewertungen stammen von ahnlichen Benutzern
» Bestimme Menge C C C ahnlicher Benutzer mit C = N

» Sei nun s von ¢ unbewertet, dann ist die generierte
Bewertung:
fe,s = agar. . gle s

wobei aggr : RV — R
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

Was ist aggr?
» Aggregiert alle einflieBenden Bewertungen zu einem Wert

» Beliebig definierbar, aber einige gebrauchliche
Definitionen.

» einfacher Durchschnitt:

1
Ie,s = N Z Ier s

cel

» Ist aber wenig aussagekraftig!
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

» Allgemein gebrauchlich ist die gewichtete, normalisierte
Summe:

res =k Y _ sim(c,c')ry s
c'eC

wobei sim : C x C — R AhnlichkeitsmaB fiir Benutzer und
k Normalisierungsfaktor.
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

» Problem: Benutzer benutzen Bewertungsskala
unterschiedlich !

» Betrachte also die Abweichungen:

fes=Te+k Y sim(c,c)(res —Te)
cet

wobei r; @-Rating von Benutzer ¢

Andreas Kaspari Empfehlungssysteme



Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

DistanzmaR sim(c, ¢’)
» misst Ahnlichkeit von Benutzern
» dient der Bestimmung von C
» gewichtet Bewertungen nach Ahnlichkeit der Benutzer

Definition von sim(c, ¢’) i.A. auf Grundlage der gemeinsam
bewerteten Gegenstande:

Scie, ={5€S|re;s #DNre,s #0}

Beliebteste Ansatze: Korrelations- oder Cosinus-basiert.
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

Cosinus-basierter Ansatz:

» Bewertungen zweier Benutzer auf S¢, ¢, sind zwei
m-dimensionale Vektoren im R™.

» Bestimme den Winkel zwischen den Vektoren

» Kleinerer Winkel entspricht ahnlicheren Bewertungen und
damit ahnlicheren Benutzern

— —

Ci-C

Simen e) = cos(h ) = i, < e

Wenn £(cj, ¢2) — 0, dann cos(ci, ¢) — 1
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

Korrelationsbasierter Ansatz[Shardanand and Maes(1995)]:

> (s = r)(ry,s —1y)

, RN seS,
sim(cy, &) = L —
> o (ks—H)2 X (hs—T1)
36801 02 IS SC1 02
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

ltem-to-item similarity[Karypis(2001)]:
» Definiere sim(-,-) auf Gegenstanden

» z.B. Cosinus zweier n-dimensionaler Vektoren im R" (n
entspricht Anzahl der Benutzer)

» alternativ: Korrelationsbasierte Ansatze,...
» ansonsten analoge Vorgehensweise
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

Ahnlichste Benutzer finden:
» Speicherbasierte Verfahren
» meist KNN
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

Probleme:
» Mindestanzahl (meistens ziemlich grof3) von Benutzern
muss erreicht sein.

> S, ¢, Oft klein oder sogar leer. Daher Schwierigkeiten
ahnliche Benutzer zu finden.
» Ldsungsansatz: Default-Ratings einfiihren
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Heuristikbasiertes CF

» Neue Gegenstande werden nicht empfohlen, da fast
niemand sie bisher bewertet hat.

» Neue Benutzer missen erst eine Menge von
Gegenstanden bewerten, bis das ES sinnvolle
Empfehlungen geben kann.

» Ungewodhnlicher Geschmack wird schlecht unterstitzt,
Mainstream Uberlagert alles andere.

» Sehr rechenaufwendig !!!

» Ldsungsansatz: periodische Vorberechnungen
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Praxisbeispiel: last.fm

» Gegenstande sind Musikstlicke

» Loggen jedes abgespielten Musikstlicks auf einem
zentralen Server (durch Winamp, Itunes, ... Plugins)

» Abspielhaufigkeiten und -zeitpunkte als implizite
Bewertungen

» Empfehlungen auf Basis dieser impliziten Bewertungen mit
standard heuristikbasiertem CF (w6chentlich aktualisiert)
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Modellbasiertes CF

Kritik an heuristikbasiertem CF[Hofmann(2003)]:

» Mdoglicherweise suboptimale Empfehlungen (Empirisch
gestitzt)

» Eigentlich wird nichts gelernt (Statistisches Modell, u.a.)
und die Problemdomane daher nicht verstanden

» Empfehlungsgabe ist nicht nachvollziehbar

» Skalierungsprobleme: Hohe Platz- und Zeitkomplexitat
(generelles Problem von memory-based methods)

» Kaum anpassbar auf spezielles Problem
» Benutzerprofile werden gespeichert (Datenschutz?)
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden
Hybride Methoden

Methoden

» CF als Klassifikationsaufgabe

» Betrachte eigene Bewertungen, z.b. auf diskreter Skala
(1-10) als Class-Labels

» Ratings der anderen Benutzer bilden Featurevektoren

E, E, E;
U,like 1 0 1
U, dislike 0 0 0
Uslike 0 0 0
U,dislike 0 1 0
Uslike 1 1 0
U,dislike 0 0 1
Class like dislike dislike
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden
Hybride Methoden

Methoden

» Lerne flr jeden Benutzer ein Klassifikationsmodell auf
Basis vorhanderer Bewertungen

» Empfehlungsgabe ist dann Einklassifizieren eines neuen
Featurevektors in eine der Bewertungsklassen

» Viele Machine Learning Verfahren anwendbar (Neuronale
Netze, SVMs, Decision Trees,Bayesche Netze)

Ansatz von [Billsus and Pazzani(1998)]
» Transformation in binare Featurevektoren (auch
mehrstufigen Bewertungsskalen)
» Verringerung der Dimension der Vektoren (SVD)
» Training eines Neuronalen Netzes auf reduzierten Vektoren

» Trainiertes Neuronales Netz assoziiert neuen
Eingabevektor nach SVD mit entsprechender
Bewertungsklasse
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Inhaltsbasierte Methoden

» Gegenstande werden durch Features reprasentiert

» Beispielsweise Genre,Titel,... bei Filmen, Audiofeatures bei
Musik oder die x haufigsten Worte bei Text

» Wiederum Niutzlichkeitsfunktion:
u(c, s)

fir unbekannten Gegenstand s.

» Wird auf Grundlage der Wertungen u(c, s;) berechnet,
wobei s; € Sinhaltlich ahnlich zu s sind.

» Dann Empfehlungen flr Gegenstande, die ein hohes Maf3
an inhaltlicher Ahnlichkeit zu den Preferenzen des
Benutzers haben.
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Kollaborative Methoden

Methoden Inhaltsbasierte Methoden

Hybride Methoden

Sei S die Menge der Gegenstande, s € S und Content(s) € F"
die Menge der Featurewerte, die den Gegenstand s
charakterisieren.

Sei C die Menge aller Benutzer, ¢ € C und
ContentBasedProfile(c) die Geschmacker und Preferenzen des
Benutzers.

» Bei Text z.B. ein Gewichtevektor (wg,, ..wg, ) fir das
Vorkommen bestimmter Schllisselworte

» Oder Modell fiir einen binaren Klassifizierer, z.B. bei Musik:

Class: F" — {0,1}
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden

Hybride Methoden

Auswertung von u(c, S)

u(c, s) = score( ContentBasedProfile(c), Content(s))

Verschiedene Bedeutungen von score:
» cosine similarity measure u(c, s) = cos(w, Ws) bei Text
» Korrelationsbasierte AhnlichkeitsmaBe

» Anwendung eines Klassifikators auf einen Featurevektor
x € F" bei Medien wie Musik.
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Zeitaufwand

» Per Hand annotiert
» Featureextraktion bei Audio

Uberspezialisierung

» Es kann nur Empfehlungen fir Gegenstande, die ahnlich
zu bereits bekannten sind, geben.

» Gegenstande, die zu ahnlich sind, will der Benutzer
genauso wenig, wie Gegenstande die zu unahnlich sind.

» Madglichkeit: Zufallskomponente einfigen und sehr
ahnliche Gegenstande aus Empfehlungen herausfiltern
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden
Hybride Methoden

Methoden

Praxisbeispiel: pandora

» Vorgegebene Musikbibliothek
» Alle Musikstlicke sind per Hand annotiert worden

» Binare Features, wie z.B. orchestral arranging, chromatic
harmony, electric instrumentation, basic rock song
structure (Verse, Chorus, Verse, Chorus,...)

» Binare Bewertungen (Mag ich bzw. Mag ich nicht)
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Kollaborative Methoden

Methoden Inhaltsbasierte Methoden

Hybride Methoden

Arbeitsweise
» Erstellen eine sogenannten Station durch Angabe von
Musikstlick (oder ganzem Kiinstler)
» Dies initialisiert ContentBasedProfile

» Webradio spielt nun hintereinander zu
ContentBasedProfile inhaltlich &hnliche Sticke

» Begriindung mit Verweis auf die Features wird angezeigt

» Weitere Verfeinerung des Profiles durch
(0, 1)-Bewertungen der vorgeschlagenen Musikstlcke

» Geschlossenes System, Details wurden nicht veréffentlicht.
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Kollaborative Methoden
Inhaltsbasierte Methoden

Methoden Hybride Methoden

Hybride Methoden

Separate Systeme kombinieren

» Bewertungen werden linear kombiniert
» Abstimmungsverfahren

» Auswahl der Gbernommenen Bewertung durch
Qualitdtsmetrik

Inhaltsbasierte Meth. als Erweiterung fir CF

» Inhaltsbasierte Profile flir Benutzer

» Bestimmen von Nachbarn durch diese Profile (nicht
ahnliche Bewertungen)

» behebt das Problem der sparsity




Web 2.0 tagging

» Benutzer weisen ihren Musikstlicken Tags zu (bekannt aus
den Web 2.0 Diensten flickr, del.icio.us oder last.fm)

702 BOS 90s a

- weny AltErnative attemative rock ambient

ome bestmautninrecs DIACK Metal blues briish britpop c:

chillout o

metal «

experimental . female vocalists
folk ihic. gothic metal otrc
grunge e a sy hip hop NIP-hOP res
oo am 11 Ie indie pop INAIE@ FOCK iNUStrial resvs s nstrumental wo 1sop Frock
japanese Jazz pop e win e e metow melodic doatn metal metal metalcore sewss NEwW

s nores s s zoun POP smne

wave troc postpunk post-rock power

.. punK punk rock rap

Mmetal progressve progressive metal PrOGressive rock  psychedeic

e s FOCK seen live

singer-songwriter ska soul

soundtrack

» techno thrash metal vs:xe trance trip-hop

» Problem: Unlbersichtlichkeit nimmt schnell zu!
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Web 2.0 tagging (2)

Tem E

yﬁma\e %apaﬂese
canfftilan * happy

eIIQw -
’auemawe U

altemallv ock:, ,mck Y mdle

american
c\asslc rock , ‘alterriative country

.x1 .IIXE .x .xs ...”)(4 .x? .m
» keine sinnvolle Semantik

» nicht verwendbar flir machine learning Methoden
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Multi-aspect tagging

» Taghierarchien, um z.B. Subgenre-Genre-Beziehungen
auszudriicken

» Aspekte fir eine Gruppe von Tags (z.B. Genre und Artist)

ltemative country

0. 0., 0.0.0.0. 0.
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Multi-aspect tagging (2)
» Features (Kollaborativ als auch inhaltsbasiert) flr jedes
Tag
» Entsprechende Feature-Werte fiir jedes Musikstiick

» Erlaubt den Einsatz einer grof3en Bandbreite von Machine
Learning Verfahren
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Automatisches Tagging

» Benutzer annotiert kleinen Anteil seiner Musik mit Tags.
Dies trainiert einen Klassifizierer.

» Diese Annotierung geschieht nach einem Aspekt (z.B.
Stimmung). Tags unter diesem Aspekt bilden einen Baum.

» Automatische Annotierung per hierarchischer Klassifikation

» Anwendung: Browsen fremder Musik durch die eigene
Brille bzw. Aspekt.

» Sozusagen: Halbautomatische Empfehlungen.
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Kollaboratives Filtern

» Lasst sich in diesem Framework einfach ausdriicken
» Spezialfall des automatischen Taggings

» sim(-,-) auf Benutzern beispielsweise durch &hnliche
Strukturen

» Zusatzliche Einbeziehung von inhaltsbasierten Features
(Hybridsystem)
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Implementierung

» Wird realisiert in Nemoz (nemoz.sf.net)
» Musikmanager mit intelligenten Erweiterungen
Ehemaliges PG Projekt an der Uni Dortmund

>

» Open-Source, geschrieben in Java

» Momentan eher ein Forschungsvehikel
>

Weiterentwicklung u.a. in anstehenden Diplomarbeiten
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